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Anahtar Kelimeler 0z: Bu calismada, cok degiskenli homojen ve heterojen biiyiik verilerin kiimelemesi

Genetik Algoritma, icin yeni bir kiimeleme algoritmasi gelistirildi. Heterojen verideki pargalanmalar,

Karma Normal Model, kiimelerin sayisini ve yerini belirler. Heterojen verilerdeki par¢alanmalarin sayisi,

M(l)d,elie,da%ah_ kiimeleme, hem grafiksel hem de hesaplamali yontemlere dayali olarak belirlenir. Grafiksel

Bilgt kriterleri yontemlerde her bir degiskenin olasilik grafikleri, hesaplamali yontemlerde ise her
degiskenin tek degiskenli karma normal dagilimlar1 kullanilir. Genetik algoritmalar,
heterojen verideki par¢calanmalara karsilik gelen kiimelenme merkezlerinin yerini
ve yapisinl belirlemede kullanilir. Kiimelenme merkezlerinin sayisi ve yapisina
dayali belirlenen modeller Karma normal dagilimlar kullanilarak elde edilir. Karma
normal modellerdeki her bir kiime merkezi, degiskenlerdeki parcalanmalara
karsilik gelir. Karma normal modeller arasindan veri yapisina uyan en iyi karma
model karma normal dagilimlardan elde edilen bilgi kriterleri kullanilarak elde
edilir.
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is obtained by using the information criteria obtained from mixture normal
distributions.
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Genetik Algoritma Kullanilarak Verilerin Karma Normal Modele Dayal Kiimelenmesi

1. Giris

Sonlu karma dagilimlarda modele dayal kiimeleme, p-boyutlu ¢ok degiskenli veriyi altgruplara ayirmak igin
kullanilan en etkili kiimeleme yontemlerindendir [1]. Cok degiskenli normal dagilimlarin karmasindaki her
bileseni, cok degiskenli heterojen verideki bir kiimeye karsilik gelir[2]. Cok degiskenli heterojen verideki
kiimelenmenin, n tane p-boyutlu x; _x, gozleminde her biri bilinmeyen m; m, olasiliklari ile sonlu sayidaki g
grup yogunluklarinin karmasindan geldigi varsayilir[3]. Normal dagilimlarin karma modeli,
f(xji 9) = Zigzl 7Tifi(xj} Ebz) (1)

seklinde yazilir. Burada i = 1, ..., g i¢in ;, 0 < ; < 1 arasinda ve Zle m; = 1 olacak bicimde i. kiime veya grup
icin karma oranini gostermektedir. j = 1,...,n icin grup kosullu yogunluk fonksiyonu fi(x]-;lpi), bilinmeyen
parametreler vektorii ¥;'ye baglidir. Bu calismada ﬁ-(xj ; wi)’nin u; ortalamal £; varyans-kovaryans matrisli cok
degiskenli normal dagilim oldugu varsayilir. Burada y;, bilesenlerin parametre vektorudir ve ; = (u;, Z;)
seklinde gosterilir. fi(xj s Ui Ei) cok degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonu,

fi(xj: .uiizi) = mex}? {_%(Xj - ,U.l')TEi_l(Xj - ,Lll)} (2)

denklemi ile verilir. (2)’deki esitlikte T st indisi, matrisin transpozunu gostermektedir. Boylece (1)’deki esitlikte
0 =my,..,mg, Yy,...,g vektori, Q parametre uzayinda ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasiin
bilinmeyen parametrelerinin tiimiinii temsil eden vektordiir .

Cok degiskenli veri setinde ¢oklu kiimelenme yapilarini tanimlamada degiskenlerin yapilar1 ve par¢alanmalari
veriye en uygun kiime sayisini bulmada kullanilir [4]. Karma normal dagilimlarla kiimeleme yapmak i¢in kék se¢im
metodu verideki alt grup yapilarin1 tanimlamak tizere gelistirilmistir [5]. Cok degiskenli sonlu karma modellerde
degiskenlerdeki yapinin belirlenmesi verideki maksimum kiime sayisinin belirlenmesi ile baslar. Belirlenen bu
stratejide kiime sayisinin belirlenmesinde Genetik Algoritmalar kullaniir (GA) [6]. Normal dagilimlarin
karmasindaki biitiin parametreler, beklenti ve maksimum yapma (Expectation and Maximazation - EM)
algoritmasiyla en cok olabilirlik (Maximum Likelihood) metodu kullanilarak belirlenir [7]. Veri i¢in en iyi
kiimelenme modeli, Akaike bilgi kriteri (AIC) [8] ve Bayesci bilgi kriteri (BIC) [9] gibi bilgi kriterleri optimizasyon
amacl kullanilabilir. AIC degeri minimum olan karma dagilim modeli optimum model olarak belirlenir ancak, AIC
verideki kiimelenme sayisini oldugundan fazla géstermeye meyilli oldugundan baska bilgi kriterlerinede ihtiyac
vardir. Modele dayali kiimeleme yapmak icin verilerdeki degiskenlerin parcalanmasina bagl yeni bir Genetik
Algoritma kullanarak karma normal dagilimlardan model sayilariyla ilgili bir aralik elde edilir [10]. Biiyiik verideki
1zgara yapilarda modele dayali karma normal modellerin kiimelenmesi icin degisken veri segmentasyonu
kullanilir [11]. Uzaktan algilama goriintii verisinin karma normal modele dayali yar1 denetimli (semi-supervised)
siniflandirilmasinda Genetik Algoritmalar kullanilir [12]. Sonlu karma modellerdeki model sayilarinin ve
yapilarinin dogru ve etkili elde edilmesinde bilgi kriterleri kullanilir [13].

Bu ¢alismada homojen ve heterojen degiskenler iceren on bes degiskenli verideki kiimelenmeyi karma normal
dagilimlari kullanarak belirlemek i¢in yeni bir kiimeleme algoritmasi gelistirilmistir. Bu kiimeleme algoritmasi ilk
basamakta degiskenlerdeki heterojen yapiy1 ortaya cikarip verileri kategorik verilere doniistirmek igin
gelistirilen “degisken veri segmentasyonu” teknigini kullanmaktadir. K-ortalamalar algoritmasi ile her bir
degiskendeki kiime yapisini belirleyip Genetik Algoritmalar ile modeller olusturmaktadir. Modele dayali
kiimeleme i¢in karma normal dagilimlardan karma modelleri elde edip verideki en iyi kiimelemeyi
belirlemektedir.

Bu amagla ikinci boliimde ¢ok degiskenli heterojen verinin her bir degiskenindeki boliinme sayisina dayali olarak
parcalanmalar belirlenmistir. Degiskenlerdeki parcalanmalara dayali Genetik Algoritma kullanilarak verinin
kiimelenme yapisi ve kiimelenme merkezlerinin sayisi hesaplanmistir. Degiskenlerdeki par¢alanmalar
kullanilarak heterojen veride kiimelenme yapisi i¢in karma normal dagilimlardan elde edilen aday modeller
olusturulmustur. Olusturulan aday modellerdeki parametreler tahmin edilmistir. Her bir normal dagilimlarin
karmasi i¢in log-likelihood, AIC ve BIC degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan ve elde edilen degerlerin sonucuna
gore ¢ok degiskenli heterojen verideki kiimelenme yapisini belirleyen en iyi model secilmistir. Son béliimde bu
calismayla ilgili yorumlar ve bazi sonuglar verilmistir.
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2. Materyal ve Metot

Cok degiskenli verilerde her bir degiskendeki pargalanmalar tek degiskenli norma karma dagilimlar ve grafiksel
yontemler ile belirlenir [14]. Cok degiskenli veride her bir heterojen degiskendeki béliinme ya da pargalanma
sayisinin belirlenmesinde tek degiskenli karma modeller kullanilir. Bu ¢alismada kullanilan metot ve prensiplerini
teorik olarak ortaya koymak icin simiilasyon ile iiretilen cok degiskenli sentetik veri seti kullanilmistir. Sentetik
veri setindeki her bir degiskene tek degiskenli karma normal model olusturarak modelde bilesen sayisi belirlenir.
Tek degiskenli normal dagilimlarin karmasi

f(x;0) = 2, mifi(x; i, 00) (3)
seklinde gosterilir. Burada f(x) tek degiskenli normal dagilimin karmalarinin olasilik yogunluk fonksiyonu, g
karma dagilimdaki bilesen sayisi, m; karma olasilik agirliklarin1 gostermektedir. Tek degiskenli karma normal
dagilimlarin olasilik yogunluk fonksiyonlari f;(x; y;, g;), ortalama vektorii u ve standart sapmasi ¢ olmak {izere,

2

fGino?) = mexp (-39 x e R (4)
seklinde ifade edilir. Degiskenlerdeki parcalanma sayisini elde etmek icin karma normal dagilimlarin log-
likelihhod, AIC ve BIC gibi istatistiksel bilgi kriterleri kullanilmaktadir. Olusturulan her bir tek degiskenli karma
normal model icin log-likelihood, AIC ve BIC degerleri degiskenlerdeki olasilik agirliklar: 7, ortalama vektorii u ve
varyansl o degerlerinden hesaplanir. Tek degiskenli karma modellerin parametreleri EM algoritmasi kullanilarak
elde edilir. z tamamlanmis veride etiket vektorii olmak tizere EM kiimeleme algoritmasinda
X, X5, ... X0, 21, Z, ..., Z,,} verideKi likelihood fonksiyonu,

L= f(x1,Xp, o) Xpy 21, 2 eer Zy 0, 0) = [ ngl[nif(x; Gg)]zgl (5)
seklinde elde edilir. Burada likelihood fonksiyonundaki hesaplamalarin daha kolay elde edilmesi i¢in fonksiyonun
logaritmasi alinarak log likelihood fonksiyonu,

INL(T, 0; 1, Xy, oo, X, 24, Zg, oo Zn) = Dy komq Zgiln[my £ (x5 6,)] (6)
olarak elde edilir. Buradaki amag¢ likelihood fonksiyonunun degerini en biiyiik yapan etiket vektoriini elde
etmektir. EM algoritmasi iki adimdan olusur, ilk adim (E) beklenti adim1 ve ikinci adim (M) en biiyiik yapma
adimidir.

E Adimi: Bayesci bir kiimeleme yaklagimi olan EM algoritmasinda zg; degerlerini tahmin etmek i¢in kosullu
beklenen deger,

7gf(x:64)
Z§=1f(x?9g)

(7)

2gi = E(zgl-|x; n,@) =

seklinde tahmin edilir.
M Adimi: Bu adimda olasilik agirliklar1 toplami 25:17Tg = 1 oldugundan dolay1 log likelihood fonksiyonunu
maksimize etmek i¢in

INL(T, 6; X1, X3, ove) Xy 21, Z2, o Zn) = Dimq Doimn Zgiln[myf(x;6,)] (8)
denklemi kullanilir. EM algoritmas: loglikelihood fonksiyonundaki parametre degerleri degismeyene kadar
denemeye devam eder ve parametreleri tahmin etmis olur.
Her bir heterojen degiskendeki par¢alanmay1 model tabanl belirlemek amaciyla parametreleri tahmin edilen log-
likelihood fonksiyonlarindan ve AIC ve BIC degerleri hesaplanir. Log-likelihood fonksiyon degerinin maksimum,
AIC ve BIC degerlerinin minimum oldugu modelde par¢alanma sayisi optimum olarak bulunur.
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Genetik Algoritma Kullanilarak Verilerin Karma Normal Modele Dayal Kiimelenmesi

Tablo 1.Degiskenlerdeki pargalanmalarin tek degiskenli karma normal modellerin Log-likelihood, AIC ve BIC
degerlerine gore belirlenmesi.

Degisken No Log-Likelihood AlIC BIC Pz:;(;‘ialmma

-1753.4 3510.7 3510.8

1 -1704.7 34194 3439.4 2
-1702.3 3420.6 3452.5
-1775.8 3555.7 3563.7

2 -1693 3369 3416 2
-1693 3402 3433.9
-1485.9 2975.9 2983.8

3 -1485.8 2981.5 3001.5 1
-1485.4 2986.7 3018.6
-1471.2 2948.3 2956.3

4 -1471.7 2953.4 2973.4 1
-1471.8 2959.6 2991.5
-1482.6 2969.3 2977.3

5 -1482.6 2975.3 2995.3 1
-1480 2977 3009
-1489.4 2982.8 2990.7

6 -1488.5 2986.9 3006.9 1
-1486.6 2989.2 3021.2
-1495 2993.9 3001.9

7 -1495 2999.9 3019.9 1
-1494 3003.9 3035.9
-1491.4 2986.8 2994.8

8 -1490.7 2991.3 3011.3 1
-1490.4 2996.7 3028.7
-1500.6 3005.2 3013.1

9 -1500.5 3010.9 3030.9 1
-1500.5 3017 3048.9
-1499.8 3003.7 3011.7

10 -1499.9 3009.8 3029.7 1
-1499.8 3015.6 3047.6
-1490.6 2985.2 2993.2

11 -1490.6 2991.2 3011.2 1
-1490.3 2996.6 3028.6
-1468.8 2941.5 2949.5

12 -1466.3 2942.6 2962.6 1
-1460 2948.1 2980
-1488.2 2980.4 2988.4

13 -1487.1 2984.2 3004.2 1
-1487 2989.9 3021.9
-1478.6 2961.2 2969.2

14 -1478.6 2967.3 2987.2 1
-1475.4 2965.1 2997
-1475.3 2954.5 2962.5

15 -1476.6 2959.3 2979.2 1
-1471.5 2959 2991.

Cok degiskenli biiytik veri setinde her bir degiskendeki pargalanma sayisini belirlemek i¢in tek degiskenli karma
normal dagiliminda bilesen sayis1 k = 1,2,3 olarak girilmis ve {i¢ deger arasindan en iyi par¢alanma sayisi bulunan
istatistiksel bilgi kriterlerindeki kirllma sayisina gore belirlenmistir. Kiimeleme sayisindaki iist limit olan n sayisi
grafiksel yontemlerdeki olasilik grafiklerindeki normal dogru ile kesisme sayisina goére belirlenmektedir. On bes
degiskenli biiylik veride her bir degisken icin elde edilen degerlere bakilarak X; ve X, degiskenlerinde uygun
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parcalanma sayis1 k; =2vek, =2 olarak elde edilmis, tablodaki diger Xj,X,,...,X;5 degiskenlerde
parcalanmanin olmadigi homojen yap1 gézlenmistir.

Cok degiskenli verideki her bir degiskenin Histogram ve Normal P-P grafiklerine bakilarak degiskenlerde
pargalanmalarin olup olmadigina karar verilebilir.

(a{) (b)

Sekil 1.0n bes degiskenli veri setindeki (a) X; degiskeni (b) X, degiskeni i¢in histogram ve P-P grafikleri.

Cok degiskenli veri setinde X; ve X, degiskenleri icin uygun parcalanmanin belirlenmesinde histogram
grafigindeki tepe (mod) sayis1 ve P-P grafiginin normallik veya y = x dogrusu ile verideki gézlemlerin olusturdugu
egrinin kesisim sayisina bakilarak parcalanma sayilari belirlenir. Sekil 1 deki grafiklere bakilarak birinci veri
setinde k; = 2 ve k, = 2 olarak tahmin edilmistir. X; degiskeni iki normal dagilimin karmasi, X, degiskeni iki
normal dagilimin karmasindan meydana gelmistir.

2.1. Degiskendeki Parcalanmalara Diisen Gézlemlerin K-Ortalamalar Algoritmasi ile Belirlenmesi

Cok degiskenli veride degisken veri par¢alanmasi uygulandiktan sonra elde edilen heterojen degiskenlerdeki
parcalanmalara degiskendeki hangi gézlemlerin diisecegi k —ortalamalar algoritmasi ile belirlenir. Heterojen
X; ve X, degiskenlerinin par¢alanmalari sirasiyla X4, X;, ve X5, X,, olarak altgruplara ayrilmistir. Veri setindeki
diger degiskenler homojen yapida oldugundan altgruplari bulunmamaktadir. Baslangicta her bir degiskenin
par¢alanma sayis1 k kadar merkez sayisi belirlenerek adimsal islemlerle gozlemler arasindaki uzakliklara goére
merkez etrafindaki en yakin goézlemler parcalanmalara atanmaktadir. Segilen giris kiime merkezi degeri ile
gozlemler arasindaki uzaklik
argming Y, Zjesi”xj - .Ui”2 (9

denklemi ile hesaplanir. Parcalanmalar arasi mesafenin maksimum (heterojenlik) ayni zamanda parcalanmalara
diisen gozlemler aras1 mesafenin minimum (homojenlik) oldugu durum optimum kiimelenmeyi verir n X 15
tipindeki veri setinde degisken veri pargalama ve pargalanmalarin bulundugu degiskenlere k-ortalamalar
algoritmasi uygulanarak degiskenlerdeki heterojenlik incelenmistir. Cok degiskenli veri setinde X, ve X,
degiskenlerinde parcalanma oldugundan veri iki degiskenli n X 2 formundadir. iki degiskenli veri matrisi X =

X
[X1, X,] seklinde gosterilebilir. n, elemanl X; degiskeni X; = [Xll] seklinde gosterilir, burada X;; ve X;, sirasiyla
12

X
ny; ve nq, elemanh olup n; = ny; + ny, olarak elde edilir. n, elemanh X, degiskeni X, = [XZl] seklinde gosterilir,
22

burada X,, ve X,, sirasiyla n,, ve n,, elemanli olup n, = n,; + n,, olarak elde edilir.
Cok degiskenli veri setindeki degiskenler ve degiskenlere k-means algoritmasi uygulandiktan sonra
degiskenlerdeki parcalamalara diisen gézlem sayilar1 Tablo 2. de verilmistir.
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Tablo 2.0n bes degiskenli veri setindeki degiskenler ve degiskenlerdeki parcalanmalara diisen gézlem sayilari.

Degisken X, X,
Degisll<en X1.1 X1.2 X2.1 X2_2 X3 X4 Xs
parcalari
Gozlem Ny N, = Ny = Ny, = n; = n, = N =
sayisi

’ 120 280 150 250 400 400 400
Degisken Xe X, Xe Xq X1 Xy X1
S:yzll;m Ng = n, = Ng = Ny = Ny = Ny = Ny, =

400 400 400 400 400 400 400

Degisken )(13 )(14 )(15
Gozlem n,, = 400 n,, =400 n,. = 400
sayisi

2.2. Karma Normal Modellerde Kiime Merkez Sayisi ve Yerinin Belirlenmesi

Cok degiskenli X; ve X, degiskenin heterojen ve diger degiskenlerin homojen oldugu veri setinde modeldeki
kiimelenme merkez sayillarn degiskenlerdeki par¢alanmalara bagli olarak hesaplanir. Degiskenlerdeki
parcalanmalarin sayisi kiimelenme merkez sayisini, parcalanmalara diisen gozlem degerleri ve sirasiyla,
kiimelenme merkezlerinin yerini, seklini ve biiyiikligini belirlemektedir [15]. Modeldeki degiskenlerin
par¢alanmalarinin olusturdugu maksimum ve minimum kiimelenme merkezlerinin sayisi Cy,qx V€ Chin, S =
1, ...,p olmak iizere k; degerlerine bagh olarak,

Cmax = H§:1 ks: Cmin = max{ks} (10)
denklemlerinden hesaplanir. Verideki parcalanmalara karsilik gelen en ¢ok kiimelenme merkezi sayisi
Crnax = k1. ky... ks = 2.2.1...1 = 4 ve en az kiimelenme merkez sayisi
Cin = max{ky, ks, ..., kis} = max{2,2,1, ...,1} = 2 olarak elde edilir.

Sekil 2.0n bes degiskenli biiyiik veride X; ve X, degiskeninin alt gruplarina karsilik gelen kiime merkezleri

Sekil 2. te gosterilen modelde her bir kiime merkezi degiskenlerdeki alt gruplara karsilik gelir. 1. kiime merkezi
X1, ve X, alt gruplarindan, 2. kiime merkezi X;, ve X,; alt gruplarindan, 3. kiime merkezi X;; ve X,, alt
gruplarindan, X;, ve X,, alt gruplarindan meydana gelir.

2.3. Cok Degiskenli Biiyiik Veride Karma Normal Modellerde Toplam Model Sayisi ve Modellerin Yapisinin
Belirlenmesi

On bes degiskenli X;; ve X,; degiskenin ikiye boliindigi ve diger degiskenlerde parcalanmanin olmadigl

durumda kimelenme merkezleri i¢cin M ile gosterilen olusabilecek tiim modellerin sayisi

toplam
degiskenlerdeki parcalanmalara bagh
Mropigm = 26Max —1=2*-1=15 (11

olarak elde edilir. Burada ¢ikarilan 1 model varsayima uymayan kiimelenme merkezi bulunmayan bos modeldir.
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2.4. Karma Normal Modellerde Aday Model Sayisinin Hesaplanmasi

Cok degiskenli veride heterojen degiskenlerin alt gruplarindan olusan kiime merkezlerinin sayisi ve yerine bagh
olarak model sayisi hesaplanir. Karma normal modeller olusturulurken degiskenlerdeki her pargalanmaya en az
bir kiime merkezi karsilik gelir. Alt gruplara karsilik gelmeyen merkezlerin bulundugu modeller gecerli olmayan
modeller olarak hesaplamalardan ¢ikarilir. Gegerli modeller Sekil 2. te gdsterilen merkezler iizerinden kisaca her
satir ve her slitunda en az bir kiimelenme merkezi bulunacak varsayimina dayanir. Varsayima uyan modeller
uygun aday modellerdir. Uygun aday model sayisi degisken sayisi1 ve degiskenlerdeki par¢alanma sayisina bagh
olarak hesaplanabilir. Alt grup bulunmayan homojen degiskenlerin kiime merkezi olusturmada ve model
olusumunda etkisi bulunmadigindan karma normal modeller iki degiskenli modellerden olusturulur.

Heterojen degiskenlerin ikiye boliindiigli durumda veride olabilecek sirasiyla minimum ve maksimum kiimelenme
merkez sayisi 2 ve 4 olan karma modeller icin merkez sayilari, merkezlerin konumlari, model sayisi1 i¢cin bagintilar
ve model sayilar1 Tablo 3. de verilmistir. Model sayilar1 arasindan uygun adaylarin sayilarinin hesaplanmasi zor
bir problemdir. Degisken sayisinin artmasi ve her degiskendeki parcalanma sayisina gore olabilecek kiime
sayllarinin degismesi ile ok parametreli bir kombinatorik probleme ddoniismektedir. Burada satir ve siitunlara
diisen kiime sayisina gére kombinatorik hesaptan bagintilar elde edilmistir.

Tablo 3. Karma normal modellerde uygun aday modeller icin merkez sayilari, merkezlerin konumlari, model
sayisli icin bagintilar ve model sayilari.

Merkez Sayisi Merkezlerin Konumu Modellerin Sayisi icin Baginti Model Sayisi
2\(1
2 merkezli 1 1 seklinde pargalanan model (1 1 =21=2 2
2
3 merkezli 2 1 seklinde parcalanan model 1 21=22=4 4
4
4 merkezli 2 2 seklinde par¢alanan model 4 =1 1
Toplam model sayisi 22 _1=15
Toplam Uygun model sayis1 0+0+2+4+1=7

Varsayim altindaki uygun aday model sayisinin hesaplanmasindaki problem bir matristeki grup yapisina karsilik
gelmektedir. Varsayimdaki degiskenler ve degiskenlerin par¢alanmalar1 matrisin satir ve stitunlarina karsilik
gelmektedir. n;; elemani i. satir ve j. stitundaki kiime merkezini gostermek lzere, n X m tipindeki sifirlardan
olusan bir kare matriste her satir ve her siitunda en az bir kiimelenmenin oldugu bagka bir ifade ile sifirdan farkl
en az bir elemanin bulundugu matrislerin sayisi

Fou 1) = S0 () o0 (77 7)
-3t () ()0 2
seklinde hesaplanir [16].

Burada n, degiskenlerdeki veya matrisin boyutlarina karsilik gelen pargalanmalari, i, parcalanmalardaki kiime
sayisini ve k karma modeldeki kiime sayisini gostermektedir.
Bu yedi uygun duruma karsilik gelen kiimelenme yapilarinin modelleri Tablo 4. te verilmistir.
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Tablo 4.Cok degiskenli X; ve X, degiskenin ikiye bolindiigii ve diger degiskenlerde pargalanmanin olmadigi
karma normal modeller arasindan varsayima uyan uygun aday modellerin sayisi, genetik algoritmaya karsilik
gelen kiime yapilarinin dizi gosterimleri.

. Uygun Durumlara Karsilik Gelen
Kiimelenme Merkez Uygun Durum Modellerin Dizi Goésterimleri
Sayisi Durum Sayis1 Sayisi 12345615
Bir Kiime  Merkezli 4 i i
Modeller
iki Kiime Merkezli 6 ) 100100000000000
Modeller 011000000000000

111000000000000

U¢ Kiime  Merkezli 110100000000000
4 4

Modeller 101100000000000

011100000000000

Dort Kiime  Merkezli 1 1 111100000000000
Modeller

Cok degiskenli buylik veride degiskenlerdeki heterojenlik, her bir degiskene tek degiskenli karma normal model
uygulanarak degisken veri parcalama metodu ile ortaya ¢ikarilmistir. On bes degiskenli veri setinde Tablo 4. teki
degerlere bakilarak X; ve X, degiskenlerinde k; = 2 ve k, = 2 parcalanma belirlenmis diger X3, X,,...,Xis
degiskenlerinde parcalanmanin bulunmadigl yani homojenlik tespit edilmistir. Veri setindeki homojen
degiskenler model olusturmada etkisi olmadigindan elenmistir. Veri setindeki model olusturmada etkisi
bulunmayan degiskenlerin elenmesi degisken se¢imi (variable selection) olarak adlandirilir. Cok degiskenli veri
setinde degisken secimi yapilinca boyut indirgeme (dimension reduction) islemi yapilmistir. Boyut indirgenince
iki degiskenli veri setinde her bir degiskenin ikiye parcalandigi yap1 olusmustur.

2.5. Karma Normal Modellerde Uygun Aday Modellerin Olusturulmasi ve Parametre Tahminleri

iki degiskenli karma normal dagihm modelleri i¢in bilesen agirliklari, ortalama vektérleri ve varyans-kovaryans
matrisleri verideki heterojen degiskenlerdeki parcalanmalar kullanilarak é6rnekleme dayali tahmin edilmektedir.
Karma modeldeki her bir merkezin olasilik agirliklari, ortalama vektoérleri ve varyans-kovaryans matrisi
modeldeki olasilik yogunluk fonksiyonunu elde etmek i¢in kullanilir. Tablo 4. te uygun aday modellerin genetik
algoritma icin dizi gosterimleri modeldeki merkezlerin numaralarina gore verilmistir. Genetik algoritmayi model
lizerinde uygularken modeli temsil eden dizdeki (DNA Sequence) “0” ve “1” elemanlar (gen) modeldeki karsilik
gelen merkezde y1g1lmanin (kiimelenmenin) olup olmadigini géstermektedir. Eger uygun aday modelde herhangi
bir merkezde kiimelenme varsa “1” yoksa “0” ile gosterilmistir. Veri setindeki degiskenlerin her birisi matris
gosteriminde satir ve siitunlara karsilik geldiginden, iki boyutlu diizlemde uygun durumlar ve bu durumlarin
merkezlerinin yerlerinin anlatildigi modeller elde edilmistir. iki degiskenli ve her degiskenin ikiye parcalandig
veri setinde olusabilecek uygun aday modellerin dizi gosteriminden elde edilen modellerin 1zgara yapis1 Sekil 3.
te verilmistir.
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Xy X3

Sekil 3. Cok degiskenli veri setinde (a) ve (b) iki merkezli karma normal, (c), (d),(e) ve (f) iic merkezli karma
normal modeller ve (g) dort kiimelenme merkezli uygun aday karma normal modellerin diizlemsel grafiklerini
gostermektedir.

Karma normal modellerdeki k kiime merkez sayisim i,j = 1,2 olmak iizere, Uygun aday modellerin ortalama

vektord p,, varyans-kovaryans matrisi X, ve korelasyok katsayisi p, sirasiyla p, = [Zil] , I =
J

012i Pr01i02j
Pr02i01; Uzzj
olacak sekilde elde edilir. Bu durumda, k. kiime merkezindeki veriler,, N (x; , ;) ¢cok degiskenli normal dagilima
sahip olur.

ve pp = Corr(Xlinj) = 212j

01i02j

2.6. Genetik Algoritma ile Karma Normal Model Olusturulmasi

Cok degiskenli veri setindeki iki degiskenin her birinin ikiye bdéliinmesi durumunda olusacak kiimelenme
merkezleri Sekil 2. te gosterilmistir. Tablo 4. te her bir veri setindeki parcalanmalara karsilik gelen ve varsayimlara
uyan uygun aday modellerin dizi gosterimi verilmistir.

Toplam 7 uygun aday model icerisinden iki, ii¢ ve dort bilesenli karma normal modellere karsilik gelen modeller
u=1,...4vei=1,..,4icin, 0 < m; < 1ve Y}, m; = 1 olmak iizere normal bilesen yogunluk fonksiyonlari

£ 09,20 = ¥y i fi (1™, 2W) (13)
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oLy = 1,..,4vey =1,..,4 olmak lizere ortalama vektorleri ,ui(“) =

olmak iizere, olasihk agirhklari m;® = —

e
[ﬂlx(u)
ﬂZy(u)

(O
(‘71;) P1x.2y(u)01x(u)02 W

(N2 olarak ifade edilir.
u
pZy,lx(u)o—Zy(u)o_lx(u) (Uzy )

] ve varyans-kovaryans matrisi Ek(u) =

3. Bulgular

Modele dayali kiimeleme yapmak icin on bes degiskenli veride homojen degiskenler degisken secimi ile elenip
veride boyut indirgeme isleminden sonra iki degiskenli ve her bir degiskenin ikiye parcalandig1 veri setindeki
uygun aday modellerin karma normal modelleri genetik algoritma ile belirlenmistir. Karma normal modeller
arasindan en iyi modelin secimi uygun aday modellerin DNA dizilimindeki (1001) her bir gen (“0” ve “1”)
elemanlarina atanan agirliklar ve parametrelere gore istatistiksel 6grenme yontemleri ile log-likelihood, AIC ve
BIC gibi bilgi kriterleri yardimi ile belirlenir. Log-likelihood fonksiyonu

logL(W) = X}, log (X, mifi(x;:6:)) (14)
olarak elde edilir.
Cok degiskenli karma normal modellerin log-likelihood fonksiyonuna bagl olarak Bayesci bilgi kriteri ( BIC )

BIC = —2logL(¥) + dlogn (15)

olarak elde edilir. Burada n olasilik yogunluk fonksiyonundaki gézlem sayisini, K bilesen veya grup sayisi ve p
degisken sayisina bagli olarak d modeldeki bagimsiz parametre sayisini

d=(K-1)+ (kp) + (kpT2) (16)
elde edilir. Akaike bilgi kriteri de (AIC) log-likelihood fonksiyonuna bagl olarak
AIC = =2logL(¥) + 2d (17)

seklinde elde edilir.

On bes degiskenli biiyiik verilerin par¢alanmasi ile eide edilen segmentasyona dayali degisken se¢imi (variable
selection) yapilarak homojen yapidaki degiskenler cikarildiktan sonra iki degiskendeki ikiser parcalanmadan
kaynaklanan kiime merkezlerine gére uygun aday modellerin log-likelihood, AIC ve BIC degerlerinin hesaplandigi
degerler Tablo 5. te verilmistir.

Tablo 5. Genetik algoritma ile belirlenen iki degiskenli karma normal dagihmlarin modele dayal kiimelenmesi
icin Log L, AIC ve BIC degerleri.

Model Log L(¥) AIC=-2InL(¥)+2d BIC=-2InL(¥)+d logn d

1. -3979 7980 7958 11
2. -4544.6 9111.1 9089.1 11
3. -4091.8 8217.6 8183.6 17
4, -4103.8 8241.5 8207.5 17
5. -3466.5 6967 6933 17
6. -4050.2 8134.5 8100.5 17
7. -3550.9 7147.9 7101.9 23

Modele dayali kiimeleme icin ¢ok degiskenli karma normal modeller arasindan en iyi modelin secimi modellerin
log-1, AIC ve BIC degerlerine dayali olarak belirlenmektedir. Cok degiskenli veri setinde karma normal modellerden
uygun aday modellerin log-1, AIC ve BIC degerleri hesaplanmis ve Tablo 5. de verilmistir. Uygun aday modeller
arasindan modele dayali kiimelemede en iyi model, log-likelihood degeri en biiyiik ayn1 zamanda AIC ve BIC
degerleri en kii¢lik olan modeldir. Elde edilen degerlere gore veri setindeki degiskenlerin parcalanmalarina diisen
parametrelerinden elde edilen {i¢ kiimelenme merkezli ve Tablo 4’te verilen 101100000000000 gen dizilimine
sahip karma normal Model (GMM) en iyi modeldir.
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Y
i

\
g

(a) (b)
Sekil 4. On bes degiskenli biiyiik verideki X; ve X, degiskenlerindeki alt gruplardan olusan modeller arasindan
veri yapisina uyan en iyi modelin (a) yogunluk fonksiyonunun ytizey grafigi (b) sa¢ilim grafigi.

4. Tartisma ve Sonug

Cok degiskenli biiytiik veride degiskenlerin parcalanmasina dayali karma modellerin elde edilmesi ve bu modeller
arasindan Genetik Algoritmalarla (GA) uygun modellerin belirlenmesi modele dayali karma normal modeller ile
belirlenmistir. Asamali olarak gerceklesen kiimeleme algoritmasinda veri yapisina uygun degisken se¢imi ve bu
heterojen degiskenler kategorilere doniistiriilmiistiir. Karma modeller elde edildikten sonra modeldeki
parametreler verideki olasilik agirliklari, ortalama vektérii ve kovaryans matrisleri kullanilmistir. Boylece
kiimeleme algoritmasi icin bilgi karmasikligi olusmamis ve modeller hizli ayn1 zamanda eksiksiz olarak elde
edilmistir. Elde edilen karma normal modeller arasindan veriye en uygun kiimeleme yapis1 optimizasyon ile
Degisken Veri Segmentasyonuna dayali Karma Normal Model (GMM) kiimeleme ile elde edilmistir.
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